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摘要:作为一种生物特征,步态在视频监控、行为分析等领域具有很大的应用前景.提取步

态特征的关键在于对步态在时间、空间两个维度上的变化模式进行描述.基于密集光流提出

了一种步态特征提取算法,通过密集光流表征每帧图像人体区域各部位的运动强度和方向,

综合一个步态周期内所有单帧特征作为步态周期的特征.利用主成分分析、线性判别分析对

步态特征进行降维处理,用支持向量机进行分类,验证提取特征的分类性能.实验结果表明,

所提算法采用光流特征,提供了丰富的动态信息,可以很好地描述步态在时间维度上的变化,

在与现有步态特征描述算法的对比中,体现出了良好的识别性能.
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0 引 言

随着视频监控技术和设备的成熟,视频监控

网络在安全领域已经有了大规模的应用,随之也

产生了大量的视频数据.用人工方式对视频进行

分析会带来巨大的任务量,长时间进行视频分析

会造成识别效率和准确率的降低,视频监控领域

对智能化视频监控的需要也越来越迫切.
现有的智能化视频监控系统多是对目标进行

行为分析,通过判断目标行为是否属于预设的违

法犯罪行为来报警.但是由于多种违法犯罪行为

和普通行为之间普遍存在的类内多样性和类间相

似性[1],监控系统识别效率会受到影响.现有视频

监控网络对公安机关的辅助作用更多地体现在案

发后对案件侦破提供线索,也就是在视频监控网

络中对嫌疑目标进行追踪.该应用背景可以被抽

象成为一个多摄像头目标跟踪问题.
现有的多摄像头跟踪算法,多使用传统的图

像学特征,如颜色直方图[2],以及 SIFT、LBP、

HOG等描述灰度纹理的特征描述子[3-4].这些特

征仅仅对目标区域进行静态描述,且在实际应用

中会不稳定,当目标存在伪装时会很容易失效.因

此,在安全领域,一些基于生物学特征的方法得到

了关注,也有了大量的研究成果,比如虹膜、指纹

识别等.
然而上述的图像学特征以及虹膜和指纹等生

物学特征都是静态的特征,除了这些静态特征,人
体目标在运动的过程中还蕴含着丰富的动态信

息,基于这些动作特征同样可以对人体目标进行

识别和分类.对动作特征的相关研究表明,可以利

用步态信息来对目标进行识别[5-6].步态描述了目

标行走时所具有的一些动作上的特征,相较于指

纹、虹膜等特征,步态特征具有更明显的优势:一
是无须接触和干扰,不需要被测试者配合,不具有

侵犯性;二是其信息可以在相对较远的距离获得.
基于这些优点,步态识别在门禁系统、安全监控、
人机交互、医疗诊断等领域具有广泛的应用前景

和经济价值.
对步态识别的研究可以分为基于模型的方法

和无模型的方法.基于模型的方法通过建立人体

运动模型,从视频序列中判断关键帧目标的姿态,
通过分析参数来进行步态识别.Lee等[7]用7个

椭圆拟合人体各部位,提取椭圆参数以及人体结

构参数共29个参数作为步态特征.Yam等[8]将



腿建模为耦合钟摆模型,对大腿和小腿的摆动进

行分析,在频域对步态进行分析.基于模型的方法

都涉及对身体部位的估计,一旦身体部位的估计

出现偏差就会影响后续的分析.基于无模型的方

法通常是对人体轮廓进行分析,以人体轮廓形状

的变化模式来分析步态.Foster等[9]采用区域度

量的方法将各种掩膜图像与人体形状信息进行叠

加产生用于识别的特征.Collins等[10]基于关键帧

分析实现对序列的匹配.Sarkar等[11]利用提取的

二元 人 体 轮 廓 区 域 的 相 似 性 度 量 作 为 特 征.
Kusakunniran等[12]利用步态能量图(GEI)的方

法实现了对步态特征的分类.Lam等[13]通过计算

人体二值化轮廓区域的变化情况,用GFI特征表

达步态.Makihara等[14]对人体轮廓区域进行离

散傅里叶变换在频域对步态特征进行表达(FG
特征).这些无模型方法所使用的特征都是基于轮

廓或轮廓的变化情况,没有提取人体区域在步态

周期每个时刻的动态信息,因而损失了人体区域

内丰富的信息.
为了更好地表达步态的动态信息,本文提出

一种基于密集光流的步态特征描述算法,用每个

时刻人体轮廓区域上各个像素点的光流特征来表

征这一时刻步态所具有的动态信息.再对一个步

态周期内各个时刻的特征进行综合表征,最终在

中国科学院自动化研究所CASIAGaitDatabase
B[15]上进行实验验证,并与现有的GFI、FG等特

征进行对比.

1 基于密集光流的步态特征

基于密集光流的步态特征提取流程如图1所

示.
1.1 前景区域提取

从视频序列中准确地提取出人体区域是后续

特征提取和识别的基础.监控摄像头在大多数情

况下的背景是恒定的,但存在着缓慢的变化,如光

照变化、室外环境下风吹树叶的变化等,直接背景

差分会引入大量的噪声.因此考虑采用混合高斯

模型对背景进行建模来抑制这些干扰,为后续特

征的提取和识别提供一个良好的目标区域.
混合高斯背景模型用 M 个高斯模型来表征

图像中各个像素点的特征,在获得新的一帧图像

后,取其每一个像素点的像素值与相对应的 M 个

高斯背景模型进行匹配来判断该点是否为背景

点.若被判定为背景则对原有的M 个高斯背景模

型进行更新.本文根据文献[16]的方法对视频进

行背景建模,通过对比每一帧图像得到各个帧的

目标区域.

图1 基于密集光流的步态特征提取流程

Fig.1 Theextractionprocessofdenseopticalflow

basedgaitfeature

提取到粗糙的人体区域后,用中值滤波去除

零星存在的噪声.当人体区域和背景颜色比较接

近,同时纹理特征也比较相似时,如图2(c)中目

标的颈部,无论是采用基于颜色的方法还是基于

纹理的方法均无法消除这种情况带来的干扰.为
了消除这种干扰,用合适的模板对图像进行闭运

算,使头部和身体能够连接起来,提供完整的人体

区域,用提取出的人体区域与原始视频进行与运

算,可以得到彩色的人体区域.
1.2 单帧光流特征

步态的变化模式是进行识别的关键信息,所
以把提取出的人体区域原始彩色图保持长宽比不

变统一缩放到同一高度,并在水平方向上对齐重

心后放进W×H 的模板区域内形成一个步态帧,
这种处理方式同时也减少了计算光流的时间.在
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(a)背景差分
 (b)混合高斯背景建模

(c)颈部断裂
 (d)闭运算

图2 前景区域分割

Fig.2 Foregroundregionsegmentation

两个相邻步态帧之间计算光流,得到t时刻目标

区域的光流信息.光流信息可以分为稀疏光流和

密集光流,稀疏光流只计算相应特征点的光流信

息,为了获取稳定的光流来表征人体各区域的动

态信息,本文采用文献[17]的方法计算密集光流.
光流信息表征了目标区域上t时刻各个像素点的

运动情况.设图像左上角为图像坐标系原点,水平

方向为x 轴,竖直方向为y 轴,原始光流信息包

含了每个像素点在x 方向和y 方向上的光流分

量u、v,用δ代表光流强度,θ代表光流方向,通过

式(1)、(2)计算出光流的强度和方向,通过式(3)、
(4)对光流信息进行归一化.归一化之后的光流信

息即作为表征t时刻步态动态信息的特征,每个

像素点都有两个分量fδ 和fθ,步态区域内W×
H 个像素点的光流信息构成了单帧步态光流图.
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采用 Munsell颜色系统来实现步态光流图的

可视化,用不同颜色表示不同的运动方向,颜色的

深浅表示运动的快慢.图3展示了一个步态周期

中各个时刻的步态光流图.
1.3 步态特征表示

一个步态周期内所有单帧特征共同构成了目

标的步态特征,对一个步态周期的所有单帧步态

  

图3 一个步态周期中各个时刻的步态光流图

Fig.3 Opticalflowimageofgaitateachmoment
inagaitcycle

光流图进行平均可以得到光流能量图,每个像素

点的值为对应像素点在一个步态周期内光流信息

的平均值.由于步态光流图同时包括了光流强度

和方向,可以构造出3种光流能量图,Fδ、Fθ 以及

Fδ+θ,对应的维数分别为 W×H、W×H 和2×
W×H,构造方法如式(5)~(7)所示:

Fδ(x,y)= 1N∑
N

i=1
fδi
(x,y) (5)

Fθ(x,y)= 1N∑
N

i=1
fθi
(x,y) (6)

Fδ+θ(2x-1,y)= 1N∑
N

i=1
fδi
(x,y)

Fδ+θ(2x,y)= 1N∑
N

i=1
fθi
(x,y)

(7)

式中:N 为一个步态周期中单帧步态光流图的个

数;fδi
(x,y)为第i个单帧步态光流图每个像素

点光流强度的值;fθi
(x,y)为第i个单帧步态光

流图每个像素点光流方向的值.
为了比较能量图和频域方法的识别效果,同

时用离散傅里叶变换的方法计算出fδi
(x,y)在

频域上的特征FGF.

DFTF(x,y,k)=∑
N

i=1
fδi
(x,y)e-(2πki/N)j/N(8)
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FGF(x,y,k)= DFTF(x,y,k) (9)
其中DFTF(x,y,k)是对单帧步态光流图进行离

散傅里叶变换,取离散傅里叶变换的幅值分量作

为描述步态的特征,k=0对应直流分量,选取k=
1,2,3作为步态光流的频域特征.

本文将在实验部分对比分析4种光流特征对

于步态识别的影响.
1.4 用于比较的其他步态特征

为了将本文提出的步态特征和现有用于步态

识别的GFI特征[13]、FG特征[14]做比较,本小节

简要介绍一下GFI和FG特征.
(1)GFI特征

Ft(x,y)=(ut(x,y),vt(x,y))=
OpticalFlow(St(x,y),St+1(x,y))

(10)

Mag[Ft(x,y)]= (ut(x,y))2+(vt(x,y))2

(11)

 B[Ft(x,y)]=
0; Mag[Ft(x,y)]≥1
1; 其他{

(12)

 GFI(x,y)=
∑
N-1

t=1
B[Ft(x,y)]

N
(13)

其中St(x,y)是人体区域t时刻的二值化轮廓,
对相邻两帧二值化轮廓进行光流计算得到Ft(x,

y),表 示 轮 廓 变 化 的 情 况.然 后 进 行 二 值 化,

B[Ft(x,y)]就是二值化后的特征,同样用能量图

的方 法 对 一 个 周 期 内 的 步 态 进 行 描 述 得 到

GFI(x,y).
(2)FG特征

 DFT(x,y,k)=∑
N

t=1
St(x,y)e-(2πkt/N)j/N (14)

  FG(x,y,k)= DFT(x,y,k) (15)
其中DFT(x,y,k)是对轮廓序列进行离散傅里

叶变换,取k=1,2,3构成步态的频域特征.
1.5 特征降维

由前述方法得到的步态特征向量维数都很

高,对于本文所使用的80×80模板,对应的特征向

量维数分别高达6400、12800和19200.对高维

度特征向量进行学习将带来庞大的计算量,采用

主成分分析方法(principalcomponentanalysis,

PCA)可以对高维特征进行降维处理.用于训练的

总样本数为 Mt,G(i)代表训练样本集中第i个样

本(i=1,2,…,Mt),每个样本都是一个特征向

量,由式(16)计算训练样本的平均值μ,由式(17)
减去均值.

μ= 1
Mt∑

Mt

i=1
G(i) (16)

x(i)=G(i)-μ (17)
令

X = (x(1) x(2) … x(Mt))T (18)

Σ= 1
Mt-1

XTX (19)

求解协方差矩阵Σ 的特征值和特征向量可

以得到转换矩阵,但是计算量比较大,可以采用奇

异值分解的方法求解.
1

Mt-1
X=USVT (20)

S为奇异值矩阵.U 和V 分别是左奇异向量和右

奇异向量组成的矩阵.非负奇异值按顺序排列在

S的对角线上,较大的奇异值对应的特征向量对

训练模式有较大的影响,取前K 个最大的奇异值

所对应的右奇异向量,构成特征变换矩阵(v1 
v2 … vK).

每个样本x(i)都可以通过式(21)被投影到特

征子空间内的一点P(i):
P(i)=(v1 v2 … vK)Tx(i) (21)

P(i)只保留了K 维关键特征,减少了样本维数.用
式(22)表示特征向量经过压缩之后的性能,通过

设置阈值即可决定K 的取值,Sii为奇异值矩阵S
对角线上的元素,可以看出主成分数量越多,降维

带来的误差率(errorrate,Re)也就越小.

Re=1-
∑
K

i=1
S2ii

∑
n

j=1
S2jj

(22)

其中n为降维前原始特征的维数.
PCA方法是一种无监督的分类方法,把原始

特征投影到各样本间差别最大的方向上,在降维

的过程中会损失数据的可分特征,所以用PCA降

维后的数据进行分类效果不理想.线性判别分析

(lineardiscriminationanalysis,LDA)是一种有监

督的降维方法,用LDA降维可以最大化类间方

差和类内方差的比值,从而使降维后的数据具有

良好的可分性.

m = 1
Mt∑

Mt

i=1
xi = 1

Mt∑
C

i=1
nimi (23)

Sb =∑
C

i=1
ni(mi-m)(mi-m)T (24)
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Sw =∑
C

i=1
∑
Ci

j=1

(xj-mi)(xj-mi)T (25)

式中:m 为样本总体均值向量,Sb 为样本类间离

散度矩阵,Sw 为样本类内离散度矩阵,C 为总的

类别数,Ci 为属于第i类样本的个数.
通过式(26)使特征映射到新的空间中去,为

了使降维后的特征具有最大的可分性,需找到合

适的w使式(27)取最大值.
y=wTx (26)

J(w)=wTSbw
wTSww

(27)

本文首先利用PCA降维,再用LDA使经过

PCA降维后的特征投影到具有最好分类性质的

特征子空间,形成具有良好分类性能的特征.
1.6 分类器

采用支持向量机(SVM)作为分类器.因为

SVM是二分类器,用SVM 实现多类别分类通常

有两种方法.(1)一对多法(oneversusrest,简称

1-v-rSVMs),在训练时依次把某个类别的样本

归为一类,其他剩余的样本归为另一类,这样就构

造出了C 个SVM,分类时将样本归为具有最大

分类函数值的那一类.(2)一对一法(oneversus
one,简称1-v-1SVMs),其做法是在任意两类样

本之间设计一个SVM,这样共需设计C(C-1)/2
个SVM,对一个未知样本进行预测时,对分类结

果进行投票,把样本归为得票最多的那类.本文采

用1-v-1SVMs方法进行学习与分类.

2 实 验

2.1 实验设计

本文 实 验 在 中 国 科 学 院 自 动 化 研 究 所

CASIAGaitDatabaseB[15]上进行,CASIAGait
DatabaseB是一个大型的步态数据库,包含124
个人在0°到180°共11个视角下3类状态(带包两

个、穿外套两个、正常状态6个)的步态视频.选取

每个人90°视角下,正常状态的前4个视频作为训

练样本库,另外两个作为测试样本库,首先提取每

个视频序列中的步态特征信息,每一个视频序列

都会包含3~5个步态周期,每一个步态周期形成

的光流能量图都作为样本参与训练或是测试.
选择正确分类率(correctclassificationrate,

Rcc)和召回率(recallrate,Rr)作为评价指标.评
价指标的定义为

Rcc= 1C∑
C

i=1

Ti

Ti+Fi
(28)

Rr= 1C∑
C

i=1

Ti

NCi

(29)

式中:Ti 表示被识别为i类的目标中真实类别为

i类的测试样本的数量;Fi 表示被识别为i类但

真实类别不是i类的测试样本的数量;Rcc是对所

有C 类目标正确分类率的平均,表示分类的正确

率;NCi
表示真实类别是i类的样本数量;Rr 表示

C类目标中每类测试样本被正确识别出的概率的

平均.
2.2 实验结果及分析

分别取综合光流信息 Fδ+θ、光流强度分量

Fδ、方向分量Fθ 以及频域特征FGF作为特征进

行训练和识别.设置PCA 的误差率 Re 分别为

0.01和0.05,由式(22)确定保留多少主成分 K.
TPCA、Ttrain分别表示PCA降维和SVM 训练所用

的时间.
从表1、2呈现的识别结果看,综合了光流强

度和方向的Fδ+θ特征有较好的识别效果,单独应

用光流各个分量时,强度分量Fδ 比方向分量Fθ

的识别效果更好,实验结果说明在步态光流能量

图中光流的强度分量能够提供更具辨别力的特

征.对比能量图法和频域方法可以看出,频域特征

并没有能量图法的识别效果好,这是因为频域的

分析方法把图像序列中所有帧的对应点在时间维

度的变化情况当作一个信号来进行分析,对步态

帧质量要求较高,当人体区域的完整性和人体区

域的对齐不能很好地保证时会引入噪声,从而对

识别造成干扰,用能量图的方法反而可以抑制噪

  
表1 PCA识别结果(Re=0.01)

Tab.1 RecognitionratesbasedonPCA(Re=0.01)

特征量 Rcc/% Rr/% K TPCA/s Ttrain/s

Fδ+θ

Fδ

Fθ

FGF

94.24
91.60
90.03
92.23

93.58
90.71
89.71
91.13

1067
754
934
725

756
580
625
914

374
248
326
254

表2 PCA识别结果(Re=0.05)
Tab.2 RecognitionratesbasedonPCA(Re=0.05)

特征量 Rcc/% Rr/% K TPCA/s Ttrain/s

Fδ+θ

Fδ

Fθ

FGF

94.46
91.37
89.97
91.65

93.83
90.45
89.69
90.51

465
267
400
268

697
508
575
875

165
99
145
109
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声,提供鲁棒的特征表述.
Fδ+θ降维过程使用LDA后,特征的可分性能

得到了提升.从表3可以看出,应用LDA后识别

率有大幅度提升.当适当降低PCA提取的特征维

数,亦即Re 较高时,LDA训练的时间更短,同时

分类性能也更好.

表3 PCA+LDA识别结果

Tab.3 RecognitionratesbasedonPCAandLDA

算法 Rcc/% Rr/% K TLDA/s

PCA,Re=0.01
PCA+LDA,Re=0.01
PCA+LDA,Re=0.05

94.24
97.49
98.17

93.58
96.96
97.96

1067
1067
465

-
82.64
6.71

2.3 与现有算法的对比

从表4可以看出,本文提出的步态特征的识

别效果比GFI特征和FG特征均有提高.GFI特

征是计算相邻两帧二值化轮廓图像的光流信息,
并且把特征进行二值化来表达步态,只能区分有

运动和无运动区域,而本文提出的算法则是对原

始图像计算光流,能够提供人体区域内所有像素

点的运动情况,且综合了光流强度和方向信息,使
识别率得到大幅提升.FG特征是对二值化轮廓

序列进行傅里叶变换得到的步态在频域上的特

征,从表4可以看出,同样考虑频域分析的FG特

征比本文提出的FGF特征略差,这是因为FG只

考虑了二值化的轮廓信息.

表4 算法对比

Tab.4 Comparisonofalgorithms

特征量 Rcc/% Rr/%

GFI
FG
Fδ+θ

FGF

84.55
96.50
98.17
97.72

80.10
96.27
97.96
97.44

3 结 语

本文提出了一种基于密集光流的步态特征提

取算法,对比现有基于轮廓的步态特征,能够提供

每个时刻步态图像所具有的丰富的动态信息,用
动态信息来表达步态在时间维度上的变化.通过

综合光流强度和方向信息,能够提高识别率,对光

流各个分量进行比较,得出光流强度分量,也就是

人体区域运动的幅值强度,能够提供比运动方向

更具辨别力的特征.实验结果表明利用光流能量

图可以达到较好的分类效果.

基于本文所提出的步态特征提取与识别框

架,对各部分所用算法进行深入研究和改进,还可

以进一步提高识别效率.比如研究更可靠的光流

计算方法.由于基于光流的步态识别的基础就是

光流信息,现有的光流算法对大尺度运动和非刚

体运动的光流计算存在不足,因此研究更鲁棒的

光流计算方法可以为步态光流特征的准确描述提

供帮助,进而提高步态识别率.本文所采用的特征

是把整个光流能量图作为高维特征向量进行处

理,再通过PCA、LDA方法进行降维.可以参照

传统图像学的一些方法,人为构造光流能量图中

的低维有效特征,比如采用直方图描述光流能量

图的统计特征,或提取稳定特征点及其描述子作

为光流能量图的特征.
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Denseopticalflow-basedgaitrecognition

SHANG Lei, ZHANG Yu*, LI Ping

(CollegeofControlScienceandEngineering,ZhejiangUniversity,Hangzhou310027,China)

Abstract:Asabiologicalfeature,gaithasgreatapplicationprospectinmanyfields,suchasvideo
surveillance,behavioranalysisandsoon.Thekeypointofextractinggaitfeatureistodescribethe
changepatternofgaitbothinspatialandtemporaldimensions.Theproposedgaitfeatureextracting
algorithmisbasedondenseopticalflow.Denseopticalflowcanoffertheintensityandorientationof
humanmotionofeachpointinthesubjectregion,whichisthefeatureofasingleframe.Synthesizing
thefeaturesofeachframeinonegaitcyclecanobtainthefeatureofagaitcycle.Thedimensionofgait
featureisreducedbyprincipalcomponentanalysis(PCA)andlineardiscriminationanalysis(LDA).
Then,thesubjectsareclassifiedbysupportvectormachine(SVM)toverifytheclassificationability
oftheextractedfeature.Theexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmusestheoptical
flowfeaturetoofferrichdynamicinformation,whichcandescribegait'schangeintemporaldimension
well,andisprovedtohaveabetterrecognition performancecompared withtheothergait
representations.

Keywords:gaitrecognition;backgroundsubtraction;denseopticalflow;dimensionalityreduction
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